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卫生经济学评价（Health Economic Evaluation，HEE）
是对多个可替代医疗方案的成本和效果的比较分析[1]，

一般可分为基于模型的 HEE 和基于个体水平数据的

HEE[2]。其中，基于个体水平数据的HEE是指在传统随

机对照试验和真实世界研究中加载开展，该类HEE常

常由于失访、随访记录不完全、资源使用数据不可得

等原因导致成本和效果数据缺失。据报道，HEE中仅

有60%~75%的参与者具有完整的成本和效果数据[3]。数

据缺失会影响统计效力，产生偏倚效应[4]。当缺失值占

比很大时，甚至可能会对HEE结果产生颠覆性影响[5]。

因此，在基于个体水平数据的HEE中合理处理缺失数

据是提高研究质量的重要方法之一。

目前，我国关于临床研究中一般缺失值的缺失原

因、类型和处理方法等方面已有探讨，但对基于个体

水平数据的 HEE 缺失值问题尚未开展系统研究。因

此，本研究在回顾一般缺失值的基本理论和处理方法

基础上，进一步探讨个体水平数据的HEE缺失值处理

问题，为我国相关研究提供方法学参考。

1 缺失值的概述

1.1 定义及分类

缺失值是缺失的拟获取的观测值[6]。其分为两种情

况，其一，客观存在的缺失值，也称系统缺失，此时

不需要对其处理；其二，主观判定的缺失值，即经研

究者判断认为应该得到但实际未得到的数据，在此情

况下，缺失值＞5%时需要对其进行处理[7]。

1.2 常见缺失原因

数据缺失的原因主要归为 3点：一是问题不适用、

技术无法获取。二是未获取有效信息或获取的数据不

可用。三是无回答，包括单元无回答和条目无回答。

其中，单元无回答是指由于个体失访、退出等原因未

接受调查，使得个体的所有数据均缺失；条目无回答

是个体未有效回答全部问题，部分数据缺失。
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1.3 缺失值的主要类型

缺失类型有4种：第一，根据包含缺失值的变量个

数，分为单变量缺失和多变量缺失。第二，根据缺失

模式，分为单调缺失和非单调缺失。第三，根据缺失

机制，分为完全随机缺失（Missing Completely at Ran⁃
dom, MCAR）、随机缺失（Missing at Random, MAR）和

非随机缺失 （Missing Not at Random, MNAR） [8]。其

中，MCAR是指缺失数据的概率与已观测到的数据和未

观测到的数据均无关。MAR是指在一定的条件下，缺

失数据的概率与未观测到的数据无关，而与部分已观

测到的数据有关。MNAR是指缺失数据的概率与未观测

到的数据有关。第四，根据缺失数据的影响，分为可

忽略的缺失和不可忽略的缺失[7]。

1.4 处理方法

缺失值的处理方法主要分为加权法、删除法和插

补法。加权法适用于单元无回答，即将缺失单元的权

数分解到非缺失单元上。删除法是将存在缺失值的个

体删除，根据删除的程度分为完全案例分析 （Com⁃
plete Case Analysis, CCA）和有效案例分析。插补法是

研究最深入、最广泛的方法，是用估计值插补缺失值

的方法，包括单一插补和多重插补 （Multiple Imputa⁃
tion, MI）。单一插补是通过统计方法获取一个估计值来

插补缺失值，包括均值插补、回归插补、热平台插

补、冷平台插补、末次观测结转法 （Last Observation
Carried Forward, LOCF）等。MI是构造多个估计值，再

综合为一个最佳参数估计值进行插补。

2 HEE中的缺失值问题

2.1 缺失原因

HEE中数据缺失的原因除常见的原因，又有特殊

性。首先，HEE一般使用终点指标，而非中间指标作

为效果指标，故随访周期通常较长，患者易失访，从

而出现缺失值。其次，HEE研究视角对应不同的成本

类型，越宽泛和全面的研究视角所需要的成本参数越

多，越易产生缺失值。最后，质量调整生命年是最常

用的效果指标。当通过患者自报告的方式获取该指标

值时，量表可能丢失或不完整，导致数据缺失[9]。

2.2 缺失类型

除前文所述按照缺失模式、缺失机制的分类方式

外，HEE还可以根据缺失数据的性质分为基线数据缺

失、成本数据缺失和效果数据缺失[10]。不同性质的缺失

数据需要单独处理，如果数据缺失的特点不同，所选

择的处理方法也可能不同。

2.3 处理方法

当数据缺失程度＜50%时，采取恰当的方法可以减

少结论的偏差[9]。目前并没有适用于一切情景的达成共

识方法，应根据缺失数据的特点（纵向结构、非正态

分布、相关性）、缺失类型及样本量等因素，选择适合

不同研究设计的方法[10]。以下重点介绍删除法和插补法

在HEE中的应用。

2.3.1 删除法。HEE 中常见的删除法是 CCA。CCA 假

设拥有完整数据的个体可以代表存在缺失数据的个

体，故而仅保留并分析能够观测到全部成本和效果数

据的个体。如表 1所示，仅第 5个个体纳入分析范围。

该方法适用于 MCAR 下样本量很大、缺失值不多（条

目无回答＜25%或单元无回答＜10%[11]）且完全观察的

样本比例≥70%的情况。CCA处理简便，但局限性也很

突出。CCA删除了大量可能有效的信息，会造成信息

浪费；如果缺失数据的真实值与现有数据偏差较大，

则会影响结论的有效性。

2.3.2 插补法。

（1）单一插补。HEE 中常见的单一插补法为均值

插补和LOCF。均值插补是指用已观测值的平均值填补

缺失数据。均值插补适用于MCAR，要求数据缺失不超

过10%[12]，是基线数据缺失时最有效的方式。其局限性

在于：低估方差或标准误；由于未考虑其他协变量的

信息，淡化数据结构；不适用于处理缺失的效果数

据[10]。公式为：

ȳ=
∑i=1

n ai yi

n
式（1）

ȳ 表示插补值， n 有观测值的单元数，有观测值时
ai =1，缺失数据时 ai =0，y为观测值。

LOCF假设最后一次观测值是后续观测中缺失数据

的代表，可用于效果数据的缺失。如研究中随访有多

个时间点T1、T2、T3等，当T2的效果数据缺失时，则以

T1的观测值为插补值填补于T2的观测值中。其缺点是这

种方法难以控制Ⅰ类错误，会影响检验效能和估计

误差[13]。

（2） MI。MI是HEE中处理缺失值的主流方法，可

用于基线、成本和效果数据缺失。MI适用于缺失机制

为 MCAR、MAR 和 MNAR 的情况 [14]，其中以 MAR 假设

最为常见。HEE的MI遵循 3个步骤：一是插补。针对

一个缺失值构造多个插补值，从而形成多个完整数据

集。二是分析。对多个完整数据集进行回归分析，产

生多个参数估计。三是综合。合并多个分析结果，得

到最终参数估计，见图1。

个体
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2
3
4
5

成本数据

医疗资源X1使用量A
数据完整

数据完整

数据缺失

数据缺失

数据完整

X1的单价X2

数据缺失

数据完整

数据完整

数据缺失

数据完整

效果数据

量表条目X3

数据完整

数据缺失

数据缺失

数据完整

数据完整

表1 CCA示意
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MI具体包括多种方法：一是马尔可夫链蒙特卡罗

法 （Markov Chain Monte Carlo，MCMC）。MCMC 是一

种基于贝叶斯理论求解后验分布的方法，重复循环n次
计算填补和后验两个步骤，得到n个完整的数据集。在

HEE的整个周期中，当成本和效果的数据缺失是由于

中间某个时间点的单元无回答或者是某个条目无回答

导致的，此时为非单调缺失，优选MCMC法。二是回

归预测法。以带有缺失值的某一变量为因变量，以无

缺失值且与缺失数据相关的变量为辅助变量，建立回

归模型，并根据得到的模型插补缺失值[7]。三是预测均

值匹配法 （Predictive Mean Matching Method, PMM）。

PMM属于回归预测法的一种变形，它通过线性回归模

型得到回归系数的参数估计，用最接近预测均值的实

际观测值来替代缺失值[7]。该方法适用于成本和效果数

据是非正态分布的填补。

实施MI主要有两种建模方式：联合建模法（Joint
Modeling，JM） 和链式方程法 （Multivariate Imputation
using Chained Equations，MICE）。成本和效果的缺失数

据常是多变量任意缺失模式，当符合正态分布情况

时，优选 JM 法；当不符合正态分布时，选择 MICE
法。由于成本和效果数据一般是非正态分布的，故

MICE是实践中更为流行的建模方式。此外，当缺失的

数据是纵向性质时，在进行MI时优选 JM，以减少对缺

失数据复合填补的偏差，但需要先将数据转化为正态

分布[15]。

插补模型中应包括与插补值相关的所有变量[16]。在

实际操作中，尽管原则上需要纳入的变量很多，但为

了保证模型的精准性和有效性，应选择最具预测性的

变量纳入其中。插补模型建立后需要验证，常用的验

证方法有两种，一是评估观测值和预测值的分布是否

相似；二是将通过插补模型获得的结果与缺失值处理

替代方法获得的结果相比较[10,14]。值得注意的是，当成

本和效果均采取MI时，插补方法、建模方式以及插补

模型中的变量可能不同。

2.4 注意事项

2.4.1 条目或总体层级处理。当HEE中的成本和效果

缺失的数据属于复合指标，且缺失程度＞20%时，在条

目层级或总体层级进行处理可能会得到不同的结论[17]。

对于效果指标，当采用患者自报告的方式获取

时，可能发生单元无回答或条目无回答。如EQ-5D量

表，总分由5个条目的分项得分构成，即行动能力、日

常活动、自我护理、疼痛和不适以及焦虑和抑郁。当

样本量＞500个时，两种层级插补结果相似；若仅存在

条目无回答或问卷内数据的缺失程度≥20%时，条目层

级的处理更准确；当样本量＜100个时，优选对条目进

行处理[14]。对于成本指标，当用于计算总成本的各类资

源使用量具有相同缺失机制时，在总体层级处理缺失

值更合适；当用于计算总成本的各类资源消耗量具有

不同缺失机制时，需要在条目层级处理缺失值[18]。

MI是处理HEE中缺失值的优选，要根据数据缺失

的程度和插补方式选择合适的多重插补模型和方法。

当对条目层级进行插补时，推荐使用基于 JM的回归预

测和PMM法；当对总体层级进行插补时，使用PMM法

和MCMC法更佳[19]。

2.4.2 敏感性分析。在数据插补后需要进行敏感性分

析。敏感性分析可以比较不同缺失值处理方法对结果

的影响、验证缺失机制和校正插补方法等[10,18]。在缺失

机制的敏感性分析中，主分析中通常假定缺失机制为

MAR，为验证结论在非MAR假设下的稳健性，敏感性

分析中要假定缺失机制为MNAR。在插补方法的敏感性

分析中，需要根据变量的类型选择与主分析不同的方

法。例如当主分析采用 CCA 时，敏感性分析可采用

LOCF；当主分析采用MI时，敏感性分析可采用CCA；

纵向数据的缺失还可采取贝叶斯法[20]。当敏感性分析结

图1 多重插补原理

n
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果与主分析结果产生相似结论时，说明缺失值的处理

方法不会对整体结论产生重要的影响；当敏感性分析

的结果与主分析的结果不一致时，需要报告并分析其

原因[6]。

3 讨论

在基于个体水平数据的HEE中，数据缺失是非常

普遍的情况，严重的数据缺失会导致研究结论缺乏真

实性和可靠性，形成的证据难以支撑决策[17]。因此，在

研究过程中首先要尽可能避免数据缺失。首先，针对

数据缺失的可能原因，在研究设计、实施阶段就采取

相应控制策略，同时，根据预测缺失比例合理设定样

本量大小，以保证统计效力[4]。其次，当发生需要处理

的数据缺失时，应根据缺失数据的特点、类型和缺失

机制等，选择合理的处理方法。最后，采用敏感性分

析验证缺失值处理的稳健性。目前，国外学者针对临

床试验中缺失值的处理制定了相应的方法学规范和报

告规范 [4,6]，但对于HEE缺失值处理的规范要求，仅在

ISPOR实践规范中提及“在进行经济分析时，需要对缺

失数据做出解释，缺失值的数量、处理缺失值的方

法、分析缺失值处理方法的不确定性等信息均需报

告” [21]。近年来，尽管有学者提出制定 HEE 缺失值处

理的建议[10]，但至今该领域仍缺乏权威的方法学、报告

或指南，这有待今后开展更为全面和深入的研究。
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